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摘　 要:针对滚动轴承故障信号存在噪声干扰且故障特征提取不精确的问题ꎬ提出一种基于变分模态分解(ＶＭＤ)、连续

小波变换(ＣＷＴ)和 Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 网络相结合的滚动轴承智能故障诊断方法ꎮ 利用变分模态分解对信号进行降噪ꎬ
通过 ＣＷＴ 将重构后的信号转换为时频图ꎻ以二维特征图像作为输入训练 Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型ꎬ实现滚动轴承的智能故

障诊断ꎮ 试验结果表明:ＶＭＤ－ＣＷＴ 结合 Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 网络的方法具有更高的故障诊断精度ꎬ实测数据中测试集准

确率高达 ９９.７９％ꎮ
关键词:滚动轴承ꎻ变分模态分解ꎻ连续小波变换ꎻＳｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒꎻ故障诊断

中图分类号:ＴＨ１３３.３３　 　 文献标志码:Ａ　 　 文章编号:１６７１￣５２７６(２０２５)０６￣００１８￣０６

Ｆａｕｌｔ Ｄｉａｇｎｏｓｉｓ Ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ Ｒｏｌｌｉｎｇ Ｂｅａｒｉｎｇｓ Ｂａｓｅｄ ｏｎ ＶＭＤ－ＣＷＴ ａｎｄ
Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

ＺＥＮＧ Ｘｉｎｌｉｎｇꎬ ＬＯＮＧ Ｊｉａｎｇꎬ ＷＥＩ Ｙｏｕꎬ ＷＵ Ｙｕｎｆｅｉ
(Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ａｅｒｏｎａｕｔｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ ＣＡＦＵＣꎬ Ｇｕａｎｇｈａｎ ６１８３００ꎬ Ｃｈｉｎａ)

Ａｂｓｔｒａｃｔ:Ｉｎ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｔｏ ｔｈｅ ｎｏｉｓｅ ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ ａｎｄ ｉｎａｃｃｕｒａｔｅ ｆａｕｌｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｉｎ ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｓｉｇｎａｌｓꎬ ａｎ
ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇｓ ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ( ＶＭＤ)ꎬ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｗａｖｅｌｅｔ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍ (ＣＷＴ)ꎬ ａｎｄ ｔｈｅ Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ. Ｔｈｅ ｓｉｇｎａｌ ｉｓ ｄｅｎｏｉｓｅｄ ｕｓｉｎｇ ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎꎬ
ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｓｉｇｎａｌ ｉｓ ｃｏｎｖｅｒｔｅｄ ｉｎｔｏ ａ ｔｉｍｅ－ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｍａｐ ｕｓｉｎｇ ＣＷＴ. Ｔｈｅ ｔｗｏ－ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ
ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｔｉｍｅ－ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｍａｐｓ ａｒｅ ｕｓｅｄ ａｓ ｉｎｐｕｔｓ ｔｏ ｔｒａｉｎ ｔｈｅ Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｍｏｄｅｌꎬ ａｃｈｉｅｖｉｎｇ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ
ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇｓ. Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎｄｉｃａｔｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ＶＭＤ－ＣＷＴ ｗｉｔｈ Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋ ｈａｓ
ｂｅｔｔｅｒ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ａｃｃｕｒａｃｙꎬ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｓｅｔ ｉｎ ｔｈｅ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｄａｔａ ｕｐ ｔｏ ９９.７９％.
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ:ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇꎻ ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎꎻ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｗａｖｅｌｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍꎻ Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒꎻ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ

０　 引言

随着工业设备的广泛应用ꎬ滚动轴承在各种

旋转机械设备中起着不可或缺的作用ꎬ准确识别

轴承故障类型并及时采取有效维修措施至关

重要ꎮ
近十年来ꎬ随着深度学习领域的快速发展ꎬ以

卷 积 神 经 网 络 ( ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ
ＣＮＮ)为代表的深度学习模型已被广泛应用于轴

承故障诊断领域[１]ꎮ 但 ＣＮＮ 并不具备全局特征

捕获能力ꎬ且网络权重无法更改ꎬ无法建立长距离

的特征关系[２]ꎮ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 是 ＧＯＯＧＬＥ 团队于

２０１７ 年提出的基于纯注意力机制模型ꎬ具有优秀

的长距离相关性建模能力和全局特征捕获能

力[３]ꎮ 多 头 注 意 力 机 制 ( ｍｕｌｔｉ － ｈｅａｄ ｓｅｌｆ －
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ)由多层自注意力机制拼接而成ꎬ自注意

力机制可看作一种非局部滤波操作ꎬ通过估计所

有位置的注意力分数并根据分数收集相应的输入

来计算序列中每个位置的响应[４]ꎮ 截止目前ꎬ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的变体 ＶｉＴ[５]、ＣＶＴ[６]等模型已被成功

应用于图像分类、目标检测等计算机视觉领域

(ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｖｅｒｓｉｏｎꎬ ＣＶ)ꎬ但 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型参数

量大ꎬ计算成本较高ꎬ且其独特的输入格式使得模

型很难直接应用于轴承故障诊断领域ꎬ但这依然

阻止不了专家学者们探索的步伐:林昙涛等[７] 利

用 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 网络搭建轴承声－振融合模型ꎬ加
强了模型时序特征提取能力ꎬ模型诊断性能有所

提升ꎻ刘俊峰等[８]针对滚动轴承变工况问题ꎬ从信

号 序 列 特 性 出 发ꎬ 将 改 进 傅 里 叶 分 解 和

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 网络相结合ꎬ设计了基于注意力机制

的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ－ＣＮＮ 序列建模单元ꎬ有效地实现

了滚 动 轴 承 的 故 障 诊 断ꎮ 上 述 方 法 成 功 将
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Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型引入到轴承故障诊断领域ꎬ但依

然存在模型计算量大的问题ꎮ
Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 是 ２０２１ 年微软亚洲研究院

提出的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 变体模型[９]ꎮ 该模型在 ＶｉＴ
的基础上引入了局部注意力思想ꎬ采用移动窗口

机制ꎬ不仅降低模型的计算复杂度ꎬ还提高了模型

特征提取能力ꎮ 因此 Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 网络理论

上更适合进行滚动轴承故障智能诊断ꎮ
变分模态分解(ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎꎬ

ＶＭＤ)是近年来提出的一种自适应信号处理方

法ꎬ该方法通过迭代搜索最优解来确定每个分量

的中心频率和带宽[１０]ꎬ是一种完全非递归模型ꎮ
它 克 服 了 经 验 模 式 分 解 ( ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｏｄｅ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎꎬ ＥＭＤ)的模态混叠和端点效应ꎬ现
已在故障诊断领域广泛应用ꎮ 谢棕等[１１] 利用

ＶＭＤ 结合多尺度排列熵ꎬ实现了齿轮的故障诊

断ꎻ张萍等[１２]将希尔伯特包络谱和 ＶＭＤ 算法结

合ꎬ实现了轴承故障特征频率的提取ꎮ 刘秀丽

等[１３] 提 出 一 种 基 于 鲸 鱼 优 化 算 法 ( ｗｈａｌｅ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ＷＯＡ) －ＶＭＤ 能量熵的特

征提取方法ꎬ完美解决了 ＶＭＤ 参数难以确定的问

题使用支持向量机(ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬ ＳＶＭ)
实现了对轴承信号的故障诊断ꎮ 陈鹏等[１４] 利用

粒子群算法优化支持向量机ꎬ结合 ＶＭＤ 实现了齿

轮箱的故障诊断ꎮ 廖晨等[１５]将 ＶＭＤ 与广义 Ｓ 变

换(ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ Ｓ－ｔｒａｎｓｆｏｒｍꎬＧＳＴ)相结合ꎬ将一维

振动信号转为二维时频图ꎬ结合 ＣＮＮ 实现了滚动

轴承的故障诊断ꎮ
综上ꎬ本文提出一种 ＶＭＤ 和连续小波变换

(ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｗａｖｅｌｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍꎬ ＣＷＴ)相结合的二

维时频图生成方法ꎮ 针对 ＣＮＮ、传统 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
存在的问题ꎬ本文将 Ｓｗｉｎ－Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 作为诊断模

型进行滚动轴承故障的智能诊断ꎬ从而减少模型

训练参数的同时提高了模型的诊断精度ꎮ

１　 变分模态分解

变分模态分解通过模态层数 ｋ、惩罚因子 α、
噪声容限 Ｔ 等参数ꎬ将信号分解为 ｋ 个具有中心

频率和有限带宽的本征模态分量( ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ ｍｏｄａｌ
ｆｕｎｃｔｉｏｎꎬ ＩＭＦ) [１６]ꎬ具体形式如下:

ｍｉｎ{μｋ}ꎬ{ωｋ} ∑
Ｋ

ｋ
∂ｔ δ( ｔ) ＋ ｊ
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(１)
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μ ｋ ＝ ｆ( ｔ) (２)

式中:μｋ 为模态函数ꎻωｋ 为模态分量的中心频率ꎻ
δ( ｔ)为 Ｈｉｌｂｅｒｔ 变换时的冲击函数ꎻ“∗”为卷积运

算ꎮ 随后引入二次惩罚因子 α 以及 Ｌａｇｒａｎｇｅ 乘子

λꎬ构建 Ｌａｇｒａｎｇｅ 增广函数:
Ｌ{μｋ( ｔ)ꎬωｋ( ｔ)ꎬλ} ＝
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采用 交 替 方 向 乘 子 法 ( ａｌｔｅｒｎａｔｅ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｍｕｌｔｉｐｌｉｅｒｓꎬ ＡＤＭＭ) [１７] 反复迭代求得

Ｌａｇｒａｎｇｅ 增广函数的鞍点ꎬ迭代公式如下:

μ ｎ＋１
ｋ (ω) ＝

ｆ
∧
(ω) － ∑

ｉ≠ｋ
μ
∧

ｉ(ω) ＋ λ
∧
(ω)
２

１ ＋ ２α(ω － ω ｋ) ２ (４)

ω ｎ＋１
ｋ ＝

∫∞
０
ω ｜ μ

∧
ｋ(ω) ｜ ２ｄω

∫∞ｚ

０
｜ μ

∧
ｋ(ω) ｜ ２ｄω

(５)

式中 ｄ 为原始信号和各个本征模态函数(ＩＭＦ)之
和之间的误差ꎮ

λ
∧ ｎ＋１(ω) ＝ λ

∧ ｎ(ω) ＋ τ( ｆ
∧
(ω) － ∑

Ｋ

ｋ ＝ １
μ
∧ｎ＋１

ｋ (ω))

(６)
终止条件为

∑
ｋ

μ ｎ＋１
ｋ － μ ｎ

ｋ
２
２

μ ｎ
ｋ

２
２

< ε (７)

式中 ε 为判别精度ꎬ若满足上式条件则迭代终止ꎮ

２　 Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 网络模型

Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 是微软亚洲研究院于 ２０２１
年在 ＶｉＴ 基础上提出的具有层级式结构的改进模

型ꎮ Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 可从小尺寸的图像块开始逐

级向更深的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 层中合并相邻的图像块ꎬ
从而形成一种层次化表达ꎬ如图 １ 所示[１８]ꎮ 相较

于 ＶｉＴ 的全局自注意力ꎬＳｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 所采用

的小窗口自注意力大大降低了计算的复杂度ꎬ只
要窗口大小固定ꎬ自注意力的计算复杂度就是固

定的ꎬ因此模型的计算复杂度只会随着图像大小

线性增长[１９]ꎮ
Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 摒弃了传统 ＶｉＴ 所用的全局

自注意力计算方式ꎬ采用独立窗口进行自注意力

计算ꎬ该模块被称为 Ｗｉｎｄｏｗｓ Ｍｕｌｔｉ － ｈｅａｄ Ｓｅｌｆ －
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ(Ｗ－ＭＳＡ)ꎮ 该方法将整图分割为多个大

小相同的窗口ꎬ单独对每个窗口内部进行 Ｓｅｌｆ －
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ａｔｔｅｎｔｉｏｎꎮ 但 Ｗ－ＭＳＡ 无法进行窗口与窗口之间

的信息传递ꎮ 为解决这个问题ꎬ模型在 Ｗ－ＭＳＡ
模块后增加了 Ｓｈｉｆｔｅｄ Ｗｉｎｄｏｗｓ Ｍｕｌｔｉ －ｈｅａｄ Ｓｅｌｆ －
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ (ＳＷ－ＭＳＡ)模块ꎬ用于连续自注意力层

之间的窗口分区移动ꎬ从而实现每个窗口之间的

信息传递交互ꎬ弥补了 Ｗ－ＭＳＡ 模块无法实现窗

口间信息交互的缺点ꎬ操作如图 ２ 所示ꎮ

���1

A���

��x�x�x

图 １　 层级式结构
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图 ２　 移动窗口

　 　 １ 个 Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模块中分别包含 １ 个

Ｗ－ＭＳＡ模块和 １ 个 ＳＷ－ＭＳＡ 模块ꎬ两种模块成

对使用ꎬ如图 ３ 所示ꎬ这也是每个 Ｓｔａｇｅ 中 Ｓｗｉｎ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模 块 都 是 偶 数 层 的 原 因ꎮ Ｓｗｉｎ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型整体结构如图 ４ 所示ꎬ模型图主

要由分割层、层叠模块、归一化层、全局平均池化

层和全连接层组成[２０]ꎮ 其中 Ｈ 为图像的高度ꎬＷ
为图像的宽度ꎬＣ 为图像的通道数ꎮ

zl

zl

zl+1

zl+1
zl�1

.-1

8�.4"

-/

-/

-/

-/

.-1

48�.4"

图 ３　 Ｂｌｏｃｋ 的网络结构
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图 ４　 Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 网络结构图

３　 基于 ＶＭＤ－ＣＷＴ 和 Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
的滚动轴承智能诊断方法

　 　 ＶＭＤ－ＣＷＴ 和 Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 相结合的滚

动轴承故障诊断方法如图 ５ 所示ꎬ具体处理步骤

如下ꎮ
１)使用轴承试验台采集不同故障类型的轴承

振动加速度信号ꎮ
２)利用鲸鱼优化算法(ＷＯＡ)ꎬ使用基尼系数

作为适应度函数对 ＶＭＤ 中参数 α、参数 ｋ 进行迭

代搜索ꎮ
３)通过优化后的 ＶＭＤ 对一维振动信号进行

降噪处理ꎬ利用峭度指标选取合适 ＩＭＦ 分量ꎬ进行

信号重构ꎮ
４)利用 ＣＷＴ 对重构后的信号进行时频分析ꎬ

并生成二维时频图像ꎮ 构建基于 ＶＭＤ－ＣＷＴ 的

二维时频图像数据ꎬ并按 ７ ∶ ２ ∶ １ 的比例分别划

分训练集、验证集、测试集ꎮ
５)搭建基于 Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 网络的诊断模

型ꎬ并对模型进行初始化ꎮ
６)使用训练集训练网络模型ꎬ调整网络参数

以达到最优效果ꎬ并保留最优权重ꎮ
７)测试集获得各类故障的分类精度ꎬ完成滚

动轴承的故障诊断ꎮ
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图 ５　 ＶＭＤ－ＣＷＴ 和 Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 相结合的

滚动轴承故障诊断方法流程图

４　 实验验证

４.１　 实验数据

为验证本文所提方法在实际应用中的有效性ꎬ
采用数据集 １、数据集 ２ 两个不同的数据集进行验

证ꎮ 前者为自制数据集ꎬ实验使用 ＭＢ ＥＲ－１６ Ｋ 深

沟球轴承ꎬ采用激光对轴承进行不同损伤类型的

加工ꎮ 采样频率为 ２５.６ ｋＨｚꎬ转速为１ ５００ ｒ / ｍｉｎꎬ
径向载荷 １ ０００ Ｎꎮ 对于每种轴承状态分别取

２ ０００个样本ꎬ５ 种轴承状态共 １０ ０００ 个样本ꎮ 轴

承故障信号采集实验原理如图 ６ 所示ꎮ 数据集 ２
采用美国凯斯西储大学的公开轴承数据ꎬ轴承状

态包括正常、内圈故障、外圈故障和滚动体故障ꎬ
每种故障 １００ 个ꎬ共 ４００ 个样本ꎮ 数据集 １、数据

集 ２ 的轴承具体故障参数如表 １ 所示ꎮ
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图 ６　 实验原理图

表 １　 轴承故障参数

数据集
编号

故障
位置

故障尺寸 /
ｍｍ

转速 /
( ｒ / ｍｉｎ) 载荷 / Ｎ

１ 正常 ０ １ ５００ １ ０００

１ 内圈 ０.３２５ １ ５００ １ ０００

１ 外圈 ０.３２５ １ ５００ １ ０００

１ 内外圈 ０.３２５ １ ５００ １ ０００

１ 滚动体 ０.５００ １ ５００ １ ０００

２ 正常 ０ １ ７９７ ０

２ 内圈 ０.５４４ １ ７９７ ０

２ 外圈 ０.５４４ １ ７９７ ０

２ 滚动体 ０.５４４ １ ７９７ ０

４.２　 信号预处理

１)ＶＭＤ 算法参数确定

本文使用鲸鱼优化算法对 ＶＭＤ 参数 ｋ、参数

α 进行迭代寻优ꎬ并以基尼系数作为适应度函数ꎬ
基于峭度指标筛选合适 ＩＭＦ 分量ꎬ最终确定每种

故障类型具体参数如表 ２ 所示ꎮ

表 ２　 不同轴承故障 ＶＭＤ 参数

故障类型 ｋ１ α１ ｋ２ α２

正常 ８ ２ ４８９ ８ ２ ６３１

内圈故障 ５ １ ０９０ ５ １ ２４３

外圈故障 ８ ３ ０４２ ５ １ ３４８

内外圈故障 ８ ３ ０４２ — —

滚动体故障 ８ １ ４６９ ７ １ ４４１

　 　 ２)特征时频图生成

将原始故障信号进行 ＷＯＡ－ＶＭＤ 降噪后ꎬ利
用 ＣＷＴ 二维时频图生成方法对降噪后的振动信

号进行处理ꎬ制作不同工况下的时频图数据集用

于滚动轴承的故障诊断ꎬ数据集 １ 的各类故障状

态的二维时频图示例如图 ７ 所示ꎮ

UFU$���KUEU����K

UBU � UCU���K UDU���K

图 ７　 不同故障的 ＣＷＴ 时频图
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４.３　 Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 网络参数

本文所用 Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 网络模型参数如

表 ３ 所示ꎮ

表 ３　 Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 网络参数

Ｓｔａｇｅ Ｏｕｔｐｕｔ Ｓｉｚｅ Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

Ｓｔａｇｅ１ ５６×５６

Ｐａｔｃｈ Ｓｉｚｅ:４×４
Ｅｍｂｅｄ＿ｄｉｍ:９６

Ｗｉｎｄｏｗ Ｓｉｚｅ:７×７
ｄｅｐｔｈ:２
ｈｅａｄｓ:３

Ｓｔａｇｅ２ ２８×２８

Ｐａｔｃｈ Ｓｉｚｅ:４×４
Ｅｍｂｅｄ＿ｄｉｍ:１９２
Ｗｉｎｄｏｗ Ｓｉｚｅ:７×７

ｄｅｐｔｈ:２
ｈｅａｄｓ:６

Ｓｔａｇｅ３ １４×１４

Ｐａｔｃｈ Ｓｉｚｅ:４×４
Ｅｍｂｅｄ＿ｄｉｍ:３８４
Ｗｉｎｄｏｗ Ｓｉｚｅ:７×７

ｄｅｐｔｈ:６
ｈｅａｄｓ:１２

Ｓｔａｇｅ４ ７×７

Ｐａｔｃｈ Ｓｉｚｅ:４×４
Ｅｍｂｅｄ＿ｄｉｍ:７６８
Ｗｉｎｄｏｗ Ｓｉｚｅ:７×７

ｄｅｐｔｈ:２
ｈｅａｄｓ:２４

４.４　 试验结果

本次试验配置如下:处理器为 Ｉｎｔｅｌ(Ｒ) Ｘｅｏｎ(Ｒ)
Ｇｏｌｄ ５２１８Ｒ ＣＰＵ ＠ ２. １０ ＧＨｚꎻ显卡为 ＮＶＩＤＩＡ

ＲＴＸ Ａ６０００ꎬ所用深度学习框架为 Ｐｙｔｏｒｃｈꎮ ｂａｔｃｈ
ｓｉｚｅ 为 ３２ꎻ学习率为 １×１０－３ꎻ权重衰减为 １×１０－５ꎻ
ｅｐｏｃｈ 为 ３００ꎻ输入时频图大小为 ２２４×２２４ꎻ损失函

数选用交叉熵损失函数ꎻ优化器为 ＡｄａｍＷꎮ
图 ８ 为 Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 网络在数据集 １ 下

经过 ３００ 次迭代后的准确率和损失值曲线ꎮ 从图

中可以看出ꎬ本研究提出的方法对不同轴承故障

的时频图具有良好的分类效果ꎮ 训练集的准确率

在 ５０ 次迭代后趋于 １００％ꎮ 同时ꎬ损失值在经过

１０ 次迭代后迅速下降ꎬ在迭代 １００ 次后趋于稳

定ꎬ表明模型已经收敛ꎮ 综上所述ꎬ该深度学习模

型在较少的迭代次数下也能实现很高的准确率ꎬ
即模型已经学习到了数据的特征ꎬ在整个训练周

期内表现出良好的收敛性(本刊黑白印刷ꎬ如有疑

问请咨询作者)ꎮ
为避免个别类型故障极端识别的情况ꎬ本

文利用混淆矩阵和 ｔ－ ＳＮＥ 非线性降维技术对

测试集分类结果进行可视化分析ꎬ结果如图 ９、
图 １０ 所示ꎮ 由混淆矩阵可以发现ꎬ外圈故障的

分类准确率达到了 １００％ꎬ正常、内外圈混合故

障的分类准确率为 ９９％ꎬ外圈和滚动体故障分

类准确率为 ９８％ꎮ 表明 Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 网络

可以有效区分易混淆的故障模型ꎮ 此外ꎬ各类

故障状态在聚类图中表现出明显的可分性和

密集的聚簇性ꎮ 进一步证明 Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
网络优秀的性能ꎮ
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图 ８　 网络迭代曲线
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图 ９　 网络混淆矩阵
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图 １０　 ｔ－ＳＮＥ 聚类可视化

４.５　 对比分析

为进一步验证本文所提方法的优越性和 Ｓｗｉｎ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 网络的泛化性ꎮ 现将数据集 １、数据

集 ２ 的一维振动信号进行 ＶＭＤ 降噪ꎬ随后分别用

短时傅里叶变换(ＳＴＦＴ)、Ｓ 变换(ＳＴ)、广义 Ｓ 变

换(ＧＳＴ)以及 ＶＭＤ－ＣＷＴ 方法生成各自的二维时

频图作为 Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 网络的输入ꎬ模型训练

对比结果如表 ４ 所示ꎮ 从表中可以看出ꎬ基于

ＶＭＤ－ＣＷＴ 二维时频图转换结合 Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
网络方法的准确率均高于其他时频图生成方法ꎬ
说明利用 ＣＷＴ 将轴承故障振动信号转化为二维

图像的方法可以凸显时频域中的故障特征ꎻＳｗｉｎ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型在数据集 １ 中的准确率均超过

９８％ꎬ在数据集 ２ 中的准确率均超过 ９９％ꎬ在两个
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不同数据集上的训练集准确率均达到 １００％ꎮ 这

得益于 ＶＭＤ 为 Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 网络提供了深层

次特征分解ꎬＣＷＴ 突显了轴承故障信号中的多维

复杂信息ꎬ使得模型能更好地提取多尺度时间频

率融合特征ꎮ 再加上 Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 网络自身

强大的特征提取能力ꎬ使得这种混合方法展现出

卓越的性能和出色的泛化能力ꎮ

表 ４　 不同时频图生成方法对比

方法 训练集 １ 测试集 １ 训练集 ２ 测试集 ２

ＶＭＤ－ＣＷＴ

ＶＭＤ－ＳＴＦＴ

ＶＭＤ－ＳＴ

ＶＭＤ－ＧＳＴ

１００.００　

９８.４４

９８.７５

９９.４５

９９.７９

９７.２４

９６.９５

９８.３４

１００.００

９９.６２

９９.７６

９９.８２

９９.８２

９９.０２

９９.１２

９９.４３

　 　 为进一步验证 Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 网络优越的

性能ꎬ本文将 Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 表中简称 Ｓｗｉｎ Ｔ 网

络与 ＶＧＧ 网络、ＣＮＮ－Ｒｅｓｎｅｔ 网络以及 ＶｉＴ 进行

对比ꎮ 训练集准确率 (数据集 １) 结果如表 ５
所示ꎮ

表 ５　 不同网络模型对比

模型 ＶＧＧ ＣＮＮ ＶｉＴ Ｓｗｉｎ Ｔ

ＶＭＤ－ＣＷＴ

ＶＭＤ－ＳＴＦＴ

ＶＭＤ－ＳＴ

ＶＭＤ－ＧＳＴ

９９.４４

９４.８３

９５.１３

９６.６４

９９.３４

９４.６３

９５.８８

９５.２８

９９.６９

９７.８４

９７.８５

９８.６９

１００.００

９８.４４

９８.７５

９９.４５

　 　 从表 ５ 可以看出ꎬ基于时频图深度学习的滚

动轴承故障诊断方法的平均识别率均在 ９０％以

上ꎬ将 ＶＭＤ 和 ＣＷＴ 相结合的轴承信号预处理方

法准确率均在 ９９％以上ꎬＳｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 网络更

是达到了 １００％ꎬ进一步证明了该方法结合 Ｓｗｉｎ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 网络的优越性ꎮ 同时ꎬ从表 ５ 中还可

以看出ꎬ基于 Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的深度学习模型的

准确率均高于传统的卷积神经网络ꎬ这是因为

Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的自注意力机制能够更好地捕获

长距离依赖ꎬ相对于卷积层在提取局部特征的优

势ꎬＳｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 能更好地捕获全局特征ꎮ 综

上ꎬ通过对不同模型的比较分析ꎬ基于 ＶＭＤ－ＣＷＴ
和 Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 网络相结合的轴承故障诊断

方法均取得最高准确率ꎬ由此证明了该方法的优

越性ꎮ

５　 结语

本文以滚动轴承为工程研究背景ꎬ提出一种

更适合于轴承的故障诊断方法ꎬ即 ＶＭＤ－ＣＷＴ 结

合 Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 法ꎮ 通过试验和分析可得出

以下结论ꎮ
１)该方法首先对轴承加速度寿命试验台采集

到的原始振动加速度信号进行变分模态分解ꎬ寻
找出合适的 ＩＭＦ 进行重构降噪ꎬ随后利用连续小

波变换得到二维时频图作为 Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 网

络输入ꎬ得到轴承故障诊断模型ꎬ从而实现滚动轴

承各类故障的识别ꎮ
２)本文首次将 Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 网络应用于

轴承故障诊断领域ꎬ和其他方法相比ꎬ该方法具有

更好的识别精度和稳定性ꎮ 在实测数据中准确率

达到了 １００％ꎮ 所提方法可以为轴承故障诊断提

供理论和技术支撑ꎬ具有较好的应用前景ꎮ
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